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Resumo:

Nos ultimos anos, avangos tecnoldgicos tém incentivado o desenvolvimento
de ferramentas e técnicas para a area médica, que permitam a analise mais
completa de informacdes relacionadas ao estado de saude de pacientes.
Imagens médicas resultantes de exames complementares podem ser
analisadas por métodos computacionais no intuito de construir modelos que
possam apoiar especialistas no diagndstico de enfermidades. Neste
trabalho, 67 imagens provenientes de exames de coloscopia foram
submetidas a um método computacional para constru¢do de modelos. Os
resultados ndo permitiram evidenciar diferenga significativa entre a preciséo
desses modelos. No entanto, de acordo com os especialistas, os modelos
apresentaram-se promissores para diferenciacédo de tecidos colicos.

Introducgao

O crescente armazenamento de dados no formato multimidia (audio,
imagem e video) nas diversas areas de conhecimento tem incentivado o
desenvolvimento de ferramentas que possibilitem o gerenciamento desses
dados. Em hospitais e clinicas, exames médicos sdo comumente registrados
no formato de imagens para complementar o laudo médico e a hipotese
diagndstica a respeito do estado de saude do paciente. Ainda, essas
imagens armazenadas podem ser utilizadas para dar suporte aos
especialistas no diagnostico de enfermidades, por meio da utilizagdo de
técnicas de Analise de Imagens (Al) e Inteligéncia Computacional (IC).

De acordo com [1], no Brasil, o cancer colorretal constitui a quarta
maior incidéncia de neoplasias malignas em homens e terceira em mulheres.
Para o diagnéstico de neoplasias do intestino grosso, o exame de coloscopia
apresenta-se como ferramenta indispensavel.
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Nesse sentido, esta sendo desenvolvido o projeto Analise de Imagens
Médicas, em parceria entre o Laboratério de Bioinformatica
(LABI/UNIOESTE) e o Servico de Coloproctologia da UNICAMP, de
caracteristica multidisciplinar, o qual tem como principal objetivo desenvolver
ferramentas computacionais para a analise inteligente de dados no formato
de imagem. O objetivo desse trabalho consiste em diferenciar fragmentos de
imagem tecidos colicos, por meio da indugdo de modelos de classificagao
construidos a partir da representagao das imagens por atributos de textura.

Materiais e métodos

O método proposto para a realizacido deste trabalho é constituido por quatro
etapas: (1) selecdo de fragmentos de imagem, (2) extracdo de
caracteristicas, (3) construgdo de modelos e (4) analise de resultados.

Na Etapa (1), a partir de um conjunto de imagens de tecidos cdlicos,
em cada imagem sao selecionados: um de tecido de pdlipo e outro de tecido
sem polipo. Desse modo, é constituido o Conjunto de Imagens (Cl)
representado por Cl = {Im4, Im,, ..., Imz}, em que cada elemento representa
um fragmento de imagem e n o total de fragmentos de imagem.

Na Etapa (2), a i-ésima imagem de CI é submetida a um processo de
transformacao para niveis de cinza, originando o exemplo E;. O conjunto de
imagens normalizadas € denotado por CI’ = {Im’;, Im’,, ..., Im’s, }. Para cada
imagem e ClI sado extraidos atributos que representam diferentes
caracteristicas relacionadas a cor, textura ou forma da imagem. Um dos
meétodos para representagcdo de caracteristicas baseadas em textura
consiste na geracédo e utilizagdo da Matriz da Diferengca dos Tons de Cinza
da Vizinhanga (MDTCV) [2], na qual é representada a diferenca entre o tom
de cinza de cada pixel da imagem e os tons de seus vizinhos. O i-ésimo
componente da matriz resume a diferencga entre os pixels com tom de cinza i
e o tom de cinza médio dos seus vizinhos, considerando todos os pixels de
uma imagem, exceto aqueles situados em regides de borda em um raio de
distancia d. Na Figura 1 é apresentado um exemplo de imagem e sua
MDTCV correspondente. Nessa Figura, o valor de S(i) corresponde a soma
da diferencga entre os pixels com valor / e o valor médio dos pixels vizinhos,
considerando uma distancia d.

Imagem [Matriz da Diferenca dos Tons de Cinza
3lzlof1]o0 i | s
112111310 0 3.25
J(1[0[2]3 1 1.00
1121310]3 2 2.00
Ojfofofofl 3 4.50

Figura 1 — Imagem representada em seis niveis de cinza como uma matriz de pixels 5x5 e
a respectiva matriz da diferenga dos tons de cinza da vizinhancga para distancia 1 [3].

A partir das MDTCV podem ser extraidos atributos que representem
caracteristicas da imagem, como aspereza, fineza, contraste, complexidade
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e forgca de textura [2]. Dessa forma, define-se o Conjunto de Exemplos (CE),
representado por CE = {E;, E,, ..., E2}, em que cada exemplo reune os
valores do atributos extraidos para cada imagem contida em CI'.

Na Etapa (3) sdo aplicadas técnicas de IC para a construgcéo de
modelos de classificagao (classificadores). Dentre as técnicas utilizadas para
esse fim destacam-se (1) arvores de decisdo, consiste na construgcéo de
uma estrutura de dados organizada hierarquicamente utilizando o paradigma
de divisdo e conquista [4]; e (2) vizinhos mais préximos, consiste na
classificacdo de novos exemplos pela similaridade desse exemplo com os
exemplos de um conjunto de treinamento [4].

Na Etapa (4), esses modelos sdo analisados com o uso de técnicas
de avaliacdo, no intuito de estimar a qualidade dos modelos construidos.
Dentre as técnicas comumente utilizadas tem-se a validagdo cruzada [4], a
qual consiste em dividir o conjunto CE em k amostras iguais, no qual a k-
ésima amostra constitui o conjunto de teste e k-1 amostras restantes
constituem o conjunto de treinamento. Logo, é realizado o calculo da média
e do desvio-padrao referentes aos erros de classificagao das k amostras.

As etapas (1) e (2) na foram realizadas com auxilio de uma
ferramenta computacional, denominada Medical Image Analysis System
(MIAS) [6], desenvolvida no Laboratério de Bioinformatica (LABI). As etapas
3 e 4 foram realizadas utilizando a ferramenta WEKA [5], a qual disponibiliza
os algoritmos J48 e 1-Nearest-Neighbor (1NN) para a construgdo de arvores
de decisdo e encontrar os vizinhos mais préximos, respectivamente. Para
analise estatistica dos resultados foi utilizado o software GraphPad Instat®.

Resultados e Discussao

O método proposto foi aplicado a um conjunto de 67 imagens de exames de
coloscopia provenientes do Servico de Coloproctologia da Faculdade de
Ciéncias Médicas da UNICAMP. Na Etapa 1, para cada imagem, foram
selecionados manualmente, junto com os especialistas, dois fragmentos de
imagem de tamanho variado, sendo um de tecido de pdlipo célico e outro de
tecido sem pdlipo, constituindo o conjunto CI, contendo 134 fragmentos de
imagem. Logo, na Etapa 2, com auxilio do aplicativo MIAS, cada fragmento
de imagem foi transformado do formato RGB, Red (vermelho), Green (verde)
e Blue (azul), para o formato de niveis de cinza, considerando 64 niveis.
Apos isso, os fragmentos foram representados pela MDTCV, considerando
d=1 e extraidas as cinco caracteristicas de textura mencionadas
anteriormente. Posteriormente, na Etapa 3, foram construidos os modelos de
classificagdo com os algoritmos J48 e 1NN. Na Etapa 4, esses
classificadores foram avaliados com base na precisao preditiva, utilizando a
técnica de validagao cruzada considerando dez partigdes.

Os valores de erro médio (EM) e desvio-padrao (DP), para o algoritmo
J48 foram de 0,2170 e 0,1072, respectivamente; e para o algoritmo 1NN
foram de 0,3286 e 0,1279. Com base nessas informagdes, foi possivel
observar que, o modelo construido com o algoritmo J48 apresentou menores
valores de EM e de DP em relagcao a classificagao utilizando o algoritmo
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1NN. Para verificar a existéncia de diferenca estatisticamente significativa
entre a precisdo dos classificadores aplicou-se o teste estatistico t-student
para dados emparelhados, considerando-se nivel de significancia de 95%. O
p-valor resultante apresentou-se igual a 0,0903, ndo sendo possivel
constatar diferenca estatisticamente significativa entre a precisdo dos
classificadores.

Conclusoes

Neste trabalho, foram construidos modelos para a diferenciagdo de
fragmentos de imagem de tecido célico de pdlipo e sem pdlipo, a partir da
representacado desses fragmentos por atributos de textura. Para a extragéo
desses atributos foi utilizado o método de Matrizes da Diferenga dos Tons de
Cinza da Vizinhanga e para a construgdo dos modelos os algoritmos J48 e
1NN. Embora o modelo construido com o algoritmo J48 tenha apresentado
menor valor de erro médio e desvio-padrdo, nado foi possivel constatar
diferenca estatisticamente significativa em relagdo ao construido com o
algoritmo 1NN. No entanto, de acordo com os especialistas os modelos
apresentaram-se promissores para a diferenciacao de tecidos colicos.

Com isso, trabalhos futuros incluem a comparacdo dos modelos por
meio de medidas baseadas na tabela de contingéncia, como sensibilidade,
especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo; a
construgdo de modelos utilizando outros atributos de textura e outros
algoritmos de construgdo de modelos.
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